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Segmentation of epidural hematomas, using a non-linear computational 
technique in computerized brain tomography images
Abstract
Mediante este trabajo se propone una técnica computacional 
no lineal para segmentar un hematoma epidural (EDH), pre-
sente en imágenes de tomografía computarizada multicapa. 
Esta técnica consta de 4 etapas desarrolladas en el dominio 
tridimensional. Ellas son: pre-procesamiento, segmentación, 
pos-procesamiento y entonación de parámetros. La etapa de 
pre-procesamiento se divide en dos fases. En la primera, de-
nominada definición de un volumen de interés (VOI), se em-
plea un algoritmo de umbralización por bandas  el cual per-
mite, fundamentalmente, acotar el EDH considerado. En la 
segunda fase, identificada como filtrado,  se aplica un banco 
de algoritmos computacionales para disminuir el impacto de 
los artefactos y atenuar el ruido presente en las imágenes. Los 
algoritmos que conforman esta fase son: el filtro de erosión 
morfológica (MEF) y el filtro de mediana (MF). Por otra parte, 
durante la etapa de segmentación se implementa un algoritmo 
de agrupamiento, denominado crecimiento de regiones (RG), 
el cual es aplicado a las imágenes pre-procesadas. A fin de 
compensar el efecto del MEF el EDH, segmentado preliminar-
mente, es sometido a la etapa de pos-procesamiento la cual 
se basa en la aplicación de un filtro de dilatación morfológica 
de tipo binaria (MDF). Durante la entonación de parámetros, 
el coeficiente de Dice (Dc) es utilizado para comparar las seg-
mentaciones dilatadas del EDH, obtenidas automáticamente, 
con la segmentación del EDH generada por un neurocirujano 
de manera manual. La combinación de parámetros que ge-
neran el Dc más elevado, permite establecer los parámetros 
óptimos de cada una de los algoritmos computacionales que 
conforman la técnica no lineal propuesta. Los resultados ob-
tenidos permiten reportar un Dc superior a 0.90 lo cual indica 
una buena correlación entre las segmentaciones generadas 
por el experto neurocirujano y las producidas por la técnica 
computacional desarrollada.
Palabras clave: Tomografía cerebral, Hematoma epidural, 
Técnica computacional no lineal, Segmentación.
The main is to propose a non-linear computational technique 
to segment an epidural hematoma (EDH), present in multi-
layer computed tomography images. This technique consists 
of 4 stages developed in the three-dimensional domain: pre-
processing, segmentation, post-processing and intonation 
of parameters. The pre-processing stage is divided into two 
phases. In the first one, called the definition of a volume of in-
terest (VOI), a thresholding algorithm by bands is used, which 
allows, fundamentally, to delimit the EDH considered. In the 
second phase, identified as filtering, a bank of computational 
algorithms is applied to reduce the impact of the artifacts and 
attenuate the noise present in the images. The algorithms 
that make up this phase are: the morphological erosion filter 
(MEF) and the median filter (MF). On the other hand, during 
the segmentation stage a grouping algorithm is implemented, 
called growth of regions (RG), which is applied to the pre-
processed images. In order to compensate the effect of the 
MEF, the EDH, preliminarily segmented, is submitted to the 
post-processing stage, which is based on the application of a 
morphological dilation filter of binary type (MDF). During the 
intonation of parameters, the coefficient of Dice (Dc) is used 
to compare the dilated segmentations of the EDH, obtained 
automatically, with the segmentation of the EDH generated 
by a neurosurgeon manually. The combination of parameters 
that generate the highest Dc, allows to establish the optimal 
parameters of each of the computational algorithms that 
make up the proposed nonlinear technique. The obtained 
results allow to report a Dc superior to 0.90 which indicates 
a good correlation between the segmentations generated by 
the expert neurosurgeon and those produced by the devel-
oped computational technique.
Keywords: Brain Tomography, Epidural Hematoma, Nonlin-
ear Computational Technique, Segmentation.
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Introducción 
La segmentación de estructuras anatómicas del cerebro hu-
mano, presentes en imágenes adquiridas por cualquier mo-
dalidad imagenológica, constituye el punto de partida para 
el diagnóstico de un elevado número de enfermedades que 
afectan dicho cerebro. Una de tales enfermedades es el he-
matoma epidural (EDH). Normalmente, los EDH son ocasio-
nados por traumatismos físicos que ocasionan la laceración 
de la arteria meníngea media (o alguna de sus ramas) y se 
pueden definir como una hemorragia intracraneal o sangre 
acumulada que se forma por encima de la membrana dura-
madre que rodea el cerebro1. De esta manera la sangre que 
se filtra, desde la arteria, forma un hematoma, de volumen 
variable, que presiona el cerebro con las consecuencias que 
ello acarrea para la salud del paciente.
Las hemorragias intracraneales pueden clasificarse de varias 
maneras2. Una de ellas se sintetiza mediante la Figura 1.
Por otra parte, las neuroimágenes digitales vienen acompa-
ñadas de diversas imperfecciones tales como ruido3,4 y arte-
factos5. Estas imperfecciones se convierten en verdaderos 
desafíos, cuando se implementan estrategias computaciona-
les para la generación de la morfología (normal o anormal) 
de las mencionadas estructuras3. La Figura 2, generada con 
base en imágenes de tomografía computarizada multicapa 
(MSCT), ilustra la presencia del ruido Poisson (vista axial) y 
del artefacto escalera (vista coronal).
Adicionalmente, al revisar el estado del arte relativo a la seg-
mentación de EDH se hallaron los trabajos que se describen 
a continuación. En ese sentido, en6, se presenta una técnica 
computacional automática para la segmentación de hema-
tomas cerebrales, considerando la modalidad de tomogra-
fía computarizada multicapa (MSCT). La mencionada técnica 
consiste en: a) Aplicación de una etapa de filtrado, basada en 
el filtro de máximo (MaxF) y el filtro promediador (PF). b) Uti-
lización de pirámides gausianas multiresolución (MRGP) ge-
neradas a partir de las imágenes filtradas. c) Implementación 
de conjuntos de nivel multiresolución (MRLS) para obtener las 
segmentaciones de los EDH. Ellos reportan un coeficiente de 
Dice7 promedio de 0.9140 para los cinco EDH segmentados.
Recientemente, Kamnits et al.8 reportan una técnica automá-
tica, basada en redes neurales convolucionales que aplican 
aprendizaje profundo, para la segmentación de lesiones ocu-
pantes de espacio que incluyen EDH presentes en imágenes 
médicas multimodalidad. Ellos reportan un coeficiente de Dice 
superior a 0.90 en la segmentación de este tipo de lesión.
Por otra parte, el presente trabajo presenta una técnica 
computacional no lineal para la segmentación de un hema-
toma epidural. La mencionada técnica considera las etapas 
de pre-procesamiento, segmentación, pos-procesamiento y 
entonación de parámetros Estas etapas se someten a un 
proceso de validación que considera el coeficiente de Dice 
para comparar segmentaciones del EDH, obtenidas auto-
mática y manualmente. 
Figura 1. Diagrama de bloques que ubica los EDH como una hemorragia intracraneal 
Figura 2. Representación gráfica de un EDH (cruz de color rojo), en la que se aprecian algunas imperfecciones visibles fácilmente, 
en imágenes de MSCT cerebral: a) Vista axial (Ruido Poisson. b) Vista coronal (artefacto escalera)
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Materiales y métodos
Descripción de las  bases de datos
La base de datos (DB) utilizada fue suministrada por el Hos-
pital Central de San Cristóbal-Táchira-Venezuela  y está 
constituida por imágenes de MSCT cerebral de 1 paciente 
masculino de 21 años de edad. La DB posee imágenes con 
una resolución espacial de 512x512 píxeles y fueron mues-
treadas a 12 bits por píxel. La mencionada DB contiene 40 
capas con vóxeles de tamaño 0.6191 mm x 0.6191 mm x 
3.2456 mm. Además, se cuenta con la segmentación manual 
del EDH considerado, generada por un  neurocirujano, la 
cual representa el ground truth del EDH que servirá como 
referencia para validar los resultados.
Descipción de la técnica computacional no lineal propues-
ta para la segmentación de los hematomas epidurales.
La Figura 3, muestra la técnica propuesta para generar la 
morfología del hematoma epidural considerado. Debido a 
que tal técnica está basada en algoritmos computacionales 
no lineales, en el contexto del presente artículo, será utiliza-
do el acrónimo NLCT para hacer referencia a ella.
Etapa de pre-procesamiento
- Fase de definición de un volumen de interés (VOI) que 
contiene el EDH: 
En la Figura 3, esta fase corresponde con el bloque denomi-
nado Umbralización. Los algoritmos de umbralización son, ge-
neralmente, de estructura simple y permiten clasificar, eficien-
temente, los elementos de una imagen considerando uno o 
varios umbrales. Tales umbrales pueden seleccionarse consi-
derando tanto el histograma de una imagen como la posición, 
la intensidad o una vecindad arbitraria del elemento objeto de 
estudio denominado, frecuentemente, elemento actual9. 
En el presente trabajo se consideró una umbralización basa-
da en bandas la cual, en  su versión básica, utiliza una banda 
de niveles de gris delimitada por dos valores umbrales, uno 
superior y otro inferior. Tales valores son elegidos conside-
rando el histograma de la imagen. Si la intensidad o nivel de 
gris del elemento actual pertenece a la banda establecida, 
el nivel de gris del elemento actual permanece inalterado; 
mientras que si tal intensidad esta fuera de la banda estable-
cida la intensidad del elemento actual se hace corresponder, 
generalmente, con el menor nivel de gris presente en la ima-
gen que se está procesando9,10. 
Los valores de los umbrales se hacen coincidir con el valor del 
histograma que representa el hueso correspondiente al crá-
neo (umbral superior) y el valor del histograma que delimita el 
parénquima que no está afectado por el EDH (umbral inferior). 
De tal forma que el proceso de umbralización permite la cons-
trucción del VOI, asociado al EDH, eliminando de la imagen 
original aquellos niveles de gris (GL) que no estén contenidos 
en la banda definida por los mencionados umbrales.
- Fase de filtrado: En el diagrama de bloques, presenta-
do mediante la Figura 3, esta fase corresponde con los 
filtros de erosión morfológica y de mediana. A continua-
ción se describen ambos filtros.
o Filtro de erosión morfológica (MEF): 
La morfología matemática está basada en la teoría de con-
juntos, debido a ello, los objetos presentes en una imagen 
pueden ser tratados como conjuntos de puntos. Generalmen-
te, es posible definir operaciones entre dos conjuntos cons-
tituidos por elementos pertenecientes a los referidos objetos 
y a un conjunto denominado elemento estructurante (SE)11. 
Los elementos estructurantes pueden visualizarse como ve-
cindades del elemento objeto de estudio las cuales poseen 
morfología (forma) y tamaño variable12. La morfología ma-
temática se implementa, en la práctica, mediante diversos 
filtros morfológicos cuyos operadores básicos son la erosión 
y la dilatación13. Estos operadores son filtros espaciales no 
lineales que pueden ser aplicados sobre imágenes binarias, 
en escala de grises o a color. En particular, La erosión (⊖) de 
una imagen bidimensional (I), compuesta por niveles de gri-
ses, utilizando un elemento estructurante bidimensional (B) 
se define mediante la Ecuación 114,15.
siendo min el nivel de gris mínimo contenido en B.
Figura 3. Diagrama de bloques de la técnica computacional no lineal (NLCT) propuesta
AV
FT
  A
rc
hi
vo
s 
Ve
ne
zo
la
no
s 
de
 F
ar
m
ac
ol
og
ía
 y
 Te
ra
pé
ut
ic
a
Vo
lu
m
en
 3
6,
 n
úm
er
o 
6,
 2
01
7
165
De acuerdo con la ecuación 1, para aplicar el filtro u op-
erador de erosión morfológico se recorre la imagen consid-
erada con un SE o vecindad de tamaño arbitrario, reempla-
zando el nivel de gris de cada uno de los elementos de tal 
imagen por el nivel de gris mínimo, contenido en la mencio-
nada vecindad.
Para efectos del presente trabajo, se consideró un elemento 
estructurante esférico y se deja como parámetro, para con-
trolar el desempeño del MEF, el tamaño de dicho SE.
o Filtro de Mediana (MF): 
El filtro de mediana (MF) también es de tipo no lineal. Nor-
malmente, se utiliza para minimizar el ruido de tipo impulsivo 
presentes en los niveles de gris de los píxeles vecinos del 
vóxel objeto de estudio. El parámetro que controla el funcio-
namiento del MF es el tamaño de la ventana de observación 
o vecindad. Para filtrar una imagen, se elige una vecindad 
de tamaño arbitrario, usualmente impar, se ordenan los ni-
veles de gris de los vóxeles contenidos en la ventana de 
observación y se determina con ellos la medida estadística 
denominada mediana. Finalmente, se hace coincidir el nivel 
de gris del vóxel actual con el valor de la mediana obtenida 
repitiéndose este procedimiento, iterativamente, para cada 
vóxel que conforma la imagen considerada16. 
Este tipo de filtro se caracteriza por la conservación de los bor-
des de los objetos presentes en la imagen y tiene la ventaja de 
que el valor final del vóxel es un valor real presente en la ima-
gen y no un promedio. Además, el filtro de la mediana es me-
nos sensible a valores extremos. Uno de los principales incon-
venientes es que el tiempo de cómputo aumenta substancial-
mente a medida que se incrementa el tamaño de la vecindad17.
Etapa de segmentación
La ubicación de la semilla, para inicializar el crecimiento de 
regiones16 (RG), se calcula usando máquinas de soporte 
vectorial de mínimos cuadrados (LSSVM)18 como se descri-
be en la referencia19. Para aplicar el RG, a las imágenes pre-
procesadas, se hicieron las siguientes consideraciones: a) A 
la vecindad inicial, que se construye a partir de la semilla, se 
le asigna forma cúbica cuyo lado depende de un escalar arbi-
trario r. El parámetro r requiere de un proceso de entonación. 
b) Como criterio pre-definido, se elige el  modelado mediante 
la Ecuación 2.  
|I(x) − µ| < mσ                                                             (2)
siendo: I(x) la intensidad del vóxel semilla, µ y σ la media 
aritmética y la desviación estándar de los niveles de gris de 
la vecindad inicial y m un parámetro que requiere entonación.
Etapa de posprocesamiento
Con el propósito de compensar el efecto producido por el 
filtro de erosión morfológica, se introduce una etapa de pos-
procesamiento la cual se basa en la aplicación de un filtro de 
dilatación morfológica (MDF), considerando la imagen bina-
ria derivada de la etapa de segmentación. 
Las imágenes binarias son aquellas que tienen dos niveles 
de gris, generalmente blanco y negro. El efecto de la dila-
tación morfológica es ampliar las regiones de la imagen de 
color blanco. La cantidad de dicha ampliación depende del 
tamaño y forma del SE. En particular, la dilatación de una 
imagen bidimensional binaria (Ib), utilizando un elemento es-
tructurante bidimensional (B), se define como el resultado de 
operar la Ib con los valores del SE bajo la operación lógica 
OR. Para efectos del presente trabajo, se consideró un ele-
mento estructurante esférico y se deja como parámetro, para 
controlar el desempeño del proceso de dilatación, el tamaño 
de dicho SE.
Etapa de entonación de parámetros: Obtención de pará-
metros óptimos
Esta etapa permite la obtención de los parámetros óptimos 
que garantizan un buen desempeño de la estrategia propues-
ta. Para ello, se modifican los parámetros asociados con la 
técnica que se desee entonar recorriendo, sistemáticamen-
te, los valores pertenecientes a ciertos rangos tal y como se 
describe a continuación.
Los filtros de erosión, mediana y dilatación tienen como 
parámetro el tamaño de la ventana de observación. Con el 
propósito de reducir el número de posibles combinaciones, 
se consideró un enfoque isotrópico para establecer el ran-
go de valores, que controlan el mencionada tamaño, el cual 
viene dado por las combinaciones, impares, dadas por las 
siguientes ternas ordenadas: (1,1,1), (3,3,3), (5,5,5), (7,7,7) 
y (9,9,9).
Los parámetros de las LSSVM, y γ, se entonan supo-
niendo que la función de costo es convexa y desarrollando 
ensayos basados en los siguientes pasos: Para entonar el 
parámetro γ se fija arbitrariamente el valor de y se asig-
nan, sistemáticamente, valores al parámetro γ. El valor de 
se fija inicialmente en 2.5. Ahora, se varía γ considerando 
el rango [0,100] y un tamaño de paso de 0.25; Un proceso 
análogo se aplica para entonar el parámetro , es decir, se 
le asigna a γ el valor óptimo obtenido en el paso anterior y, 
se considera un tamaño de paso de 0.25 para asignarle a 
σ el rango de valores contenidos en el intervalo [0,50]; Los 
parámetros óptimos de las LSSVM son aquellos valores de 
γ y que corresponden al error relativo porcentual mínimo, 
calculado considerando las coordenadas manuales de la se-
milla de referencia, establecidas por el neurocirujano y las 
automáticas generadas por la LSSVM; Durante la entonación 
de los parámetros del RG, cada una de las segmentaciones 
automáticas del EDH correspondientes a la DB descrita, se 
compara con la segmentación manual de la EDH generada 
por un neurocirujano, considerando el Dc. Los valores óptimos 
para los parámetros del RG (r y m), se hacen coincidir con 
aquel experimento que genera el valor más alto para el Dc.  
El Dc es una métrica que permite comparar segmentacio-
nes de una misma imagen 2D o 3D, obtenida por diversas 
metodologías. En el contexto médico, usualmente, el Dc es 
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considerado para  establecer que tan similares son, espa-
cialmente, la segmentación manual (RD) y la segmentación 
automática (RP) que genera la morfología de cualquier es-
tructura anatómica. Adicionalmente, el Dc es máximo cuando 
se alcanza un perfecto solapamiento entre RD y RP pero es 
mínimo cuando RD y RP no se solapan en absoluto. Además, 
los valores esperados para el Dc son números reales com-
prendidos entre 0 (mínimo) y 1 (máximo). Entre más cercano 
a 1 se encuentre el valor del Dc, mejor será el desempeño 
del procedimiento que no es manual (Ver Tabla 1). El modelo 
matemático que define el Dc, viene dado por la Ecuación 3.
    
                                                                                            (3)
Tabla 1. Parámetros óptimos para  los algoritmos computacio-
nales que conforman la NLCT.
MEF (Tamaño) MF (Tamaño) RG (r,m) MDF (Tamaño)
(3,3,3) (5,5,5) (10,6)* (5,5,5)
*Valores correspondientes al máximo valor del Dc=0.9023.
Resultados
Resultados cuantitativos
Respecto a las LSSVM entrenadas se obtuvieron, como pa-
rámetros óptimos para γ y  los valores 2.50 y 0.25, re-
spectivamente. Estos valores están asociados con un error 
relativo porcentual mínimo de 2.35 %. 
El máximo valor del Dc obtenido para la segmentación del 
EDH, es comparable con el reportado en las referencias6,8, 
tal y como lo muestra la Tabla 2.
Tabla 2. Comparación del Dc promedio generado tanto por la 
NLCT como por otras técnicas, reportadas en la literatura, para la 
segmentación 3D del EDH
Autores Técnica Modalidad Dc promedio
Liao et al. (2010)
 (MaxF + PF 
+ MRGP + 
MRLS)
MSCT 0.9140
Kamnitsas et al 
(2017)
Redes neurales 
convolucionales MSCT 0.9037
Vera et al.
(Técnica 
propuesta en 
la presente 
investigación)
NLCT MSCT 0.9023
Resultados cualitativos
La Figura 4, muestra una vista 2-D tanto del EDH original, 
como de las versiones procesadas luego de aplicar la técnica 
NLCT. 
Por otra parte, la Figura 5 muestra una excelente representa-
ción tridimensional del hematoma epidural segmentado.
Conclusiones
Se ha presentado una técnica computacional no lineal cuya 
entonación permite una segmentación precisa de un hemato-
ma epidural, presente en imágenes de tomografía computari-
zada, ya que el Dc obtenido es comparable con el reportado 
en la literatura. 
En el futuro inmediato, se tiene previsto realizar una vali-
dación completa que permita analizar el desempeño de la 
técnica propuesta ante la variabilidad inter-sujeto y explotar 
la utilidad de la NLCT en la cuantificación del volumen que 
ocupan los hematomas epidurales.
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